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Introduzione

La motivazione della scelta di questa tesi ¢ “molto semplice e molto comples-
sa”.

Semplice perché e una parte fondamentale della mia vita sia in ambito la-
vorativo che personale. La sua complessita consiste nel suo messaggio univer-
sale e formativo in quanto mezzo di comunicazione senza barriere linguistiche
e spazio-temporali.

La musica per me ha significato molto, fin dalla nascita, da quando mio
padre suonava ed io ascoltavo, ascoltavo senza capire che sarebbe nata in me
questa grande passione, fino agli studi di chitarra classica in conservatorio.
Amo qualsiasi melodia sento fischiettare, cantare, danzare e memorizzandola,
provo a suonarla in un secondo momento. Vorrei ricordare come Oscar Wilde
definisce la musica: “La musica ¢ il genere di arte perfetto. La musica non
puo mai rivelare il suo segreto pitt nascosto”.

Perché classificazione di genere musicale? Perché FuJaBoCla?

Il problema attuale nei software a carattere musicale ¢ la giusta categoriz-
zazione di un genere per ogni canzone. Ma quanti generi esistono? In base a
cosa si determinano? Esiste un algoritmo efficace? Abbiamo bisogno ancora
di altra musica?

In questa tesi analizzo diversi articoli scritti da professori, studenti, ri-
cercatori delle migliori universita del mondo ripercorrendo quello che ¢ stato
scritto sull’argomento fino ad ora.

La domanda iniziale e: come possiamo determinare il genere di una

canzone?



6 Introduzione

Diverse persone si sono occupate di questo problema, nella maggior parte
dei casi I'esperimento riesce fino ad un certo punto ma poi si va incontro ad
alcuni fattori non elencabili in natura matematica (e quindi di conseguenza
informatica).

La mia conclusione ¢ che la musica non puo essere classificata in generi
poiché il nostro orecchio la percepisce in maniera soggettiva e questo dimostra
il fatto che la musica non & matematica, non e una legge scritta. La musica
“contiene il suo mistero piu nascosto” come diceva il Maestro Riccardo Muti.
Troppe variabili in gioco, sia tecniche che sociali, di conseguenza non puo
esistere un algoritmo che classifichi il genere poiché le regole non esistono.

L’applicazione degli algoritmi per la classificazione dei generi musicali pud
ad oggi dunque essere utilizzata ”a grandi linee” ma non pud mai restituirci
la complessité dellOattivitd di ascolto propria dellOessere umano.

L’unico genere che potrebbe essere riconosciuto da un algoritmo e I’'HIP
HOP poiché ancora poco contaminato e con accenti standard.

La musica si sta spostando versa un’altra direzione, la multi-etnicita e
cioe¢ in un brano possiamo trovare piu ritmi. Ma come distinguerli? In quale
genere collocarli?

La tesi e suddivisa sostanzialmente in tre parti, la prima analizza alcuni
concetti della musica, del genere, elementi tecnici che potrebbero servire
per la determinazione del genere; la seconda esemplifica gli articoli che ho
studiato per la classificazione dei generi musicali e la terza descrive un nuovo

genere musicale di mia creazione che da anni sto sperimentando.



Capitolo 1
Il genere musicale

Diversi musicologi, musicisti, antropologi, si sono occupati del problema:
cos’e il genere musicale? Dare una definizione esatta e molto difficile e
pericoloso. Anche perché la musica puo essere vista sotto diversi punti di

vista:

e Musica come suono

e Musica come esperienza soggettiva

e Musica come linguaggio

e Musica come una categoria della percezione

e Musica come approfondimento storico e antropologico

e Musica come costrutto sociale

e Musica come cura del corpo e/o dello spirito Musicoterapia
e Musica come tutto cio che soddisfi desideri e aspirazioni

e Musica come mito nella cultura occidentale

e Musica come una potenza che deriva dalla divinita e quindi grazie alle

capacita sovrannaturali ¢ in grado di controllare la natura

7
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Come si puo vedere la musica ha diversi orizzonti di conseguenza descri-
vere un genere musicale puo spaziare da un formalismo fenico alla filosofia.
In questo capitolo ci occupiamo, brevemente, di alcuni aspetti del genere

musicale e delle diverse discipline che hanno adottato la loro definizione.

1.1 Un po’ di ordine

Classificare centinaia di migliaia di brani musicali in generi non € un compito
facile, soprattutto se questo lo si lascia alle macchine, agli algoritmi, alla
matematica.

Quando nacque il Blues non si pensava alla grafica di iTunes con la sua

colonna “Genere”, ma solamente di suonare e nello stesso tempo fare soldi.

¥ Nome Durata & Artista Album Genere

¥ 1l Duomo di notte 3:55 Alberta Fortis

v Maledette Malelingue 3:55 Ivan Graziani Dance

v preghiera in gola 3:55 carmen consoli Album sconosciuto (12/05/2006 13.20.38) Rock

+ Stronger Than Me 3:55 Amy Winehouse Frank Jazz

v 08.AlBano - Amanda E Libera- Ar... & 3:55 AlBano Altro

¥ ritmo della luna 3:55 Matia Bazar Messaggi dal Vivo Pop

v Traveling Alone 3:55 ERIC GLAPTON Clapton

v There's Nothing Better Than (Bonus Track) 3:55 Joss Stone Introducing Joss Stone R&B/Soul
¥ Vivimi 3:55 Laura Pausini Resta in ascolto Altro

v madre terra 3:55 carmen consoli Album sconosciuto (12/05/2006 13.20.38) Rock

v Top of the World 3:55 Van Halen The Best of Both Worlds Disc 1 Rock

v Reality and fantasy 3:55 Raphael Gualazzi Reality and Fantasy Jazz

v A Bocca Chiusa 3:55 Daniele Silvestri Sanremo 2013 Pop

¥ Odissea 3:55 Marco Zappa InGiroUnaVista Jazz

v Spicinfrin boy 3:55 Zucchero Chocabeck Rock.

v Venere 3:55 Carmen Consoli Per Niente Stanca - Best Of CD.2 Rock

¥ |Don't Remember 3:55 Peter Gabriel Hit Disc 2 Rock

~ Hair of the Dog 3:55 Guns N' Roses The Spaghetti Incident? Rock

v Kisses in the Moonlight [Single Version] 3:55 George Benson The George Benson Anthology Disc 2 Jazz

v DJ ENZO - La strada 3:56 Blues

¥ In My Place (Live) 3:55 Celdplay Live 2012 Indie Rock
¥ In My Place (Live) 3:55 Coldplay Live 2012 Indie Rock
¥ Questa nostra grande storia d' 3:55 Matia Bazar Messaggi dal Vive Pop

v Aremo Rindineddha 3:55 Nidi D'Arac Salento Senza Tempo World

v DU HAST 3:55 MATRIX THEME

v Epocalisse 3:55 Caparezza Habemus Capa Hip-Hop
v It Won't Take Long 3:55 The Rolling Stones A Bigger Bang Rock.

Figura 1.1: Software lettore musicale Apple iTunes -
I’ultima colonna mostra il genere musicale

Nasce cosl una mole immensa di dati musicali da dover classificare in

genere. Ma c’e davvero bisogno di questa funzione? Di dover classificare uno
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per uno ogni brano per poi renderli accessibili da una biblioteca digitale? Si.
Motivi sicuramente legati all’economia ma anche alle soddisfazione personale
di avere una collezione digitale di mp3 in ordine.

Quando si parla di economia ci si riferisce a come si potrebbe guadagnare
con un software in grado di classificare i brani non al download illecito di

mp3.

1.2 Concetto di genere

Ci sono diverse definizioni.

Fabbri:

Un genere € un tipo di musica, in quanto riconosciuto da una comunita
per qualsiast ragione e scopo, e secondo qualsiasi criterio; in altri termani,
un insieme di eventi musicali, il cui svolgimento é governato da norme (di
qualsiasi tipo) accettate da una comunita.

Wikipedia:

I genert musicali sono categorie entro le quali vengono raggruppate, indi-
pendentemente dalla loro forma, composizioni musicali aventi caratteristiche
generali comunt, quali ’organico strumentale, il destinatario e il contesto in
cul Sono esequite.

Per un musicologo puo andar bene ma un musicista (pit tecnico) potrebbe
obiettare, tralasciando i diversi significati nelle varie lingue. “Dal latino
Origine”.

Da quanto si emerge il genere musicale ha sia aspetti formali che sociali
e il destinatario ¢ quello che fa la differenza.

Fino ad ora si parla di “Genere Musicale” non di altro, come “Genere
maschile femminile”, “Genere pianta”, ecc., senza andare nel dettaglio della
parola “Genere” usato in altre lingue. Ad esempio, in inglese “Genre” ha
un significato ben connotato rispetto alla lingua italiana, che non puo esse
usato in diversi contesti linguistici come in Italia per indicare il sesso di una

persona (in inglese si direbbe “Gender’ )
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POPULAR CULTURE
CULTURA ALTA cultura di massa, logiche di consumo
MUSICA COLTA POPULAR MUSIC
J|avanguardia, concettuale,
gt ROCK POP

collegato alla tradizione] mainstream di facile
blues, controculturale, ascolto dipendente
underground dall'industria

anche sperimentale discografica

Figura 1.2: Generi

Lo stesso problema si ha nei generi letterari, film, potremmo vedere un
horror ma con una storia d’amore, leggere un libro biografico ma in forma

romanzesca.

1.3 Concetto di stile

Trarre una definizione di “Stile Musicale” da qualsiasi fonte e davvero difficile.

Sempre da Wikipedia:

L’insieme dei tratti formali che individuano uno stile non sono fissi, ma
tendono a modificarsi sia storicamente, sia geograficamente, mescolandosi
e aprendo prospettive diverse all’analisi dello stile stesso. L’attenzione allo
stile pero é tratto comune, avendo a che fare con nozioni variabili ma che

vanno comunque individuate.



1.4. IL GENERE NELLE VARIE DISCIPLINE 11

Ma questa definizione puo andar bene anche per genere. Il problema e
che vi e stata sempre confusione tra genere e stile.

La parola deriva dal latino “Stilus”, uno strumento che serve per la comu-
nicazione. Preferisco la definizione del treccani, anche se per la letteratura
ma facilmente adattabile alla musica:

Particolare modo dell’espressione letteraria, in quanto siano riconosci-
bili in essa aspetti costanti (nella maniera di porsi nei confronti della ma-
teria trattata, di esprimere il pensiero, nelle scelte lessicali, grammaticali e
sintattiche, nell’articolazione del periodo, ecc.).

Nel quarto capitolo vedremo come genere e stile si possono unificare pen-
sando al genere come nodo centrale e poi sottogeneri che potrebbero essere
anche stili.

In parole povere un genere padre e rock ma i suoi sottogeneri sono rock-

blues, rock-pop, funk-rock che a sua volta diventano stili non piu generi.

1.4 1l genere nelle varie discipline

Il concetto di genere ¢ noto dai tempi piu remoti nelle varie discipline:

o Letteratura
e Cinema

e Pittura

e Scultura

e Teatro

e Filosofia

e Musicologia

e FEconomia
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Fisica

Linguistica

Psicologia

E molte altre ancora che non discuteremo in questa tesi perche non di
particolare interesse in questo contesto e da trattare con cautela (potrebbe

essere scritta una tesi per ogni sezione!).

1.5 Il problema della classificazione in generi

Purtroppo non esiste un parere obiettivo sulla musica, in quanto non pos-
so dire “quello e bello, quello ¢ brutto”, poiche tutto dipende da dove ci
troviamo. Il primo esempio che mi viene in mente, le sonorita americane o
inglesi saranno del tutto differenti da quelle cinesi; sia negli strumenti che
nell’armonia e nella melodia. L’orecchio e abituato sin da piccolo ad ascolta-
re alcuni suoni invece di altri, quindi un bambino africano crescera col ritmo
ben diverso rispetto ad un bambino russo.

Tutto cio e alla base dei diversi (centinaia) generi musicali che esistono
al mondo.

Il grado di omogenita formale e stilistica di tali raggruppamenti ¢ molto
variabile e diviene addirittura nullo nel caso di generi con alle spalle una
lunga storia, quali la musica sinfonica o 'opera lirica. La loro identita si
fonda piuttosto sul contesto sociale e ambientale a cui le composizioni sono
destinate (il teatro, la sala da concerto, la discoteca, la strada, la sala da ballo,
la chiesa, il salotto) e sulle diverse modalita con cui la musica si coniuga di
volta in volta ad altre forme di spettacolo, arte o letteratura, quali il teatro,
I'immagine, la poesia, il racconto.

A conferma dello stretto legame che intercorre tra genere musicale, re-

cezione e fruizione, negli ultimi decenni l'industria discografica ha spesso
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preferito, per ragioni commerciali, inquadrare gli interpreti entro singoli
generi.

Ma l'individuazione di un genere musicale, come abbiamo visto fino ora,
potrebbe essere riassunto nelle diverse sezioni (che per questioni non trattate

in questa tesi faremo a meno di dettagliare):

e Norme di tipo tecnico-formale

Norme di tipo semiotico

e Norme comportamentali

Norme di tipo sociale

e Norme economiche e giuridiche

1.5.1 Antropologia ed Etnomusicologia

Ricordando che I'antropologia studia 1’essere umano sotto diversi punti di vi-

sta (sociale, culturale, morfologico, psico-evolutivo, artistico-espressivo, filosofico-
religioso ed in genere dei suoi comportamenti all’interno di una societa) I’et-
nomusicologia (una parte della musicologia e in un certo senso anche dell’et-
nologia) invece studia le tradizioni musicali orali di tutti i popoli solitamente
extraeuropei che fino a poco tempo fa veniva generalizzata come musicologia
comparata, in quanto uno dei suoi fini € il confronto delle musiche dei popoli
extraeuropei tra loro e con quelle dei popoli occidentali.

Il concetto di genere musicale puo essere considerato a due diversi livelli:
e (lasse di oggetti sonori
e (Classe di pratiche sociali

tenendo pero presente che qualsiasi oggetto sonoro ha un soggetto attivan-
te naturale e induce quindi sempre una pratica sociale. In realta, il problema
sia esattamente di tradurre da una disciplina ad un’altra i diversi contesti

quali: musicologia, semiotica , scienze cognitive, antropologia, filosofia, ecc
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Infatti piu che parlare di etnomusicologia potrebbe chiamarsi etno-antropologia
e cioe i suoni che si strutturano in musica entrano a far parte, fin dai primor-

di, di quella memoria della specie dalla quale deriva il nostro attuale rapporto
con i suoni.

Il prof. Fabbri definisce una sorta di “scatola nera” il contenitore dove si
hanno le diverse associazioni musicali a livello neurale (un qualcosa di molto
complesso per quanto riguarda le regole di associazione, combinazione, incap-
sulamento come sostiene anche Bourdieu). Ancora non sono chiari i processi
di apprendimento e se le teorie cognitive sono determinanti. Possiamo basa-
re la nostra conoscenza musicale e soprattuto la classificazione di un genere

seguendo dei principi di somiglianza.

1.5.2 Teoria cognitiva e Musica

Nell’ambito della mente esisterebbero due tipi principali di sistemi: sistemi
di input che agiscono come trasduttori sensoriali o linguistici e sistemi cen-
trali che svolgono compiti di interfacciamento e di formazione-fissazione della
credenza.

La natura modulare della mente riguarda in particolare i sistemi analitici
di input, i quali sono caratterizzati nel loro funzionamento dalla specificita di
dominio (nel caso della musica il dominio uditivo), dalla obbligatorieta delle
loro operazioni, dalla estrema rapidita e dall’incapsulamento dell’informa-
zione ossia dall'impermeabilita rispetto alle informazioni fornite dagli altri
moduli o dai sistemi centrali.

Una spiegazione completa della percezione musicale non puo prescindere
da alcuni di tali processi. Essi procedono in modo del tutto subconscio e

sono innati, costanti e automatici.

1.5.3 Tra i generi piu conosciuti
Ricordiamo tra quelli ben affermati:

e Black music
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e Musica etnica

e Musica classica
e Pop

o Jazz

e Rock

e Punk

e Metal

e Hip Hop

e Dark / Gothic
o New Age

e Elettronica

e Ska

e Funk

e Bossa Nova

1.5.4 I nuovi generi musicali e la loro classificazione

In anni recenti, alcuni generi musicali, universalmente riconosciuti come ta-
li ma ancora non soggetti ad importanti trasformazioni storiche, sono stati
classificati in base ad un insieme di criteri di tipo diverso, quali le forme
musicali, le sonorita caratteristiche, gli stili, gli strumenti impiegati, i temi
trattati nei testi letterari eventualmente abbinati alla musica e, talvolta, i
collegamenti e le contaminazioni con generi musicali antecedenti o con tra-
dizioni musicali provenienti da aree geografiche diverse. La combinazione
di tutti questi fattori definisce sinteticamente l'identita del genere musicale,

rendendolo riconoscibile ai suoi fruitori abituali. Alcuni esempi:
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Musica sperimentale

Musica minimalista

Musica puntillista

Musica arcaicizzante

Musica da film

1.6 Conclusioni

Dopo aver esposto, in minima parte, diversi aspetti del genere e le sue pro-
blematiche, si cerca di far uso di questi concetti per la soluzione al problema
della classificazione in generi musicali.

Una delle poche musiche che potrebbe essere riconosciuta da un algoritmo
e 'HIP HOP poiché ancora “fresco” come genere, quasi nuovo rispetto al
blues o rock, quindi I’elemento chiave e solamente il ritmo. L’HIP HOP e
ancora poco contaminato e si basa essenzialmente su accenti standard, testo
con poca importanza “ritmica” (anche se si potrebbe aprire un dibattito sui
testi rapper).

Questo genere ha come elemento determinante il ritmo.
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Capitolo 2
Diversi approcci al problema

In questo capitolo ci occupiamo dei diversi approcci, metodi, algoritmi studia-
ti durante la mia ricerca, ad esempio il Naive Bayes Classificator esegue
un’analisi statistica dei dati che si stanno elaborando, produce elementi di va-
lutazione per una somiglianza vicina tra brani e “massimizza” le probabilita
condizionali su valori determinanti scelti da alcuni criteri.

L’algoritmo VFI (Voting Feature Intervals) classifica tramite discretiz-
zazine di attributi: 1'algoritmo inizialmente costruisce degli intervalli carat-
teristici per ogni classe attributo, poi utilizza una strategia di votazione per
valutare il suo modello. In questo caso I'entropia e molto importante per la
creazione di intervalli.

Il j48 ¢ un implementazione dell’algoritmo Quinlan. Questo classifica-
tore costruisce un albero (decision-tree) i cui nodi rappresentano le regole di
discriminazione che agiscono su caratteristiche selettive. La classificazione si
riduce ad un ad un approccio top-down: i generi musicali si avranno quando
si arriva alle foglie nel modello nell’albero.

Strettamente correlato al j48 c’e I'algoritmo PART. Questo sfrutta le
strategia “separa e conquista” per selezionare la migliore foglia per ogni in-
terazione, quindi costruire una parziale soluzione (decision-tree) ottimizzata.

NNge (Nearest-neighbor-like algorithm using non-nested generalized exem-

plars) costruisce una sorta di modello ipergeometrico, includendo regole if-

21
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then.

RIPPER (JRip) si basa su regole che “imparano” dall’interazione di un
sottoinsieme che si sta elaborando e, facendo un ottimizzazione della strut-
tura come il “pruning” (operazioni di “pulizia” che si potra effettuare auto-
maticamente eliminando diverse tipologie di contenuti), minimizza il tasso
di errori.

Vedremo i diversi approcci di Data Mining.

2.1 Generali

Prima di vedere in dettaglio gli algoritmi proposti alla soluzione del problema
bisogna fare alcune considerazioni generali sul brano musicale distinguendo la
musica strumentale da quella vocale, la musica con un solo ritmo e piu di uno,
i diversi ambiti e tipologie (solista maschile, femminile, live, performance)

usando metodi di analisi di musica gia esistenti.

Figura 2.1: Musicale strumentale e vocale

Come si puo vedere dalla figura una musica strumentale (clarinetto-pianoforte
a quattro mani) rispetto ad un assolo vocale femminile ha caratteristiche
spettrali ben diverse. Il livello di frequenza dei picchi spettrali rimane fissa
durante la durata di ogni nota nella musica strumentale, quindi in termini di
funzione di immagine, lo spettrogramma contiene principalmente linee oriz-

zontali piane. Mentre nel caso della musica vocale, il tono cambia durante il
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canto di una sillaba, e in termini di caratteristiche di immagine, ci sono linee

che vanno sotto e sopra “up-and-down” e diverse increspature.

el ‘“r':""‘”“t*f Padmsamt AWM.} Jqu el Wzr‘"‘ﬁwJ |

pure instrumental musie male voeal solo

Figura 2.2: Zero-Crossing Rates (ZCR) di musicale
strumentale e vocale

Music piece
e T~
{no human voice) {(with human voice)
— & ¥
Other Instrumental solo, ' Symphony Chorus Vocal solo

4/;“:5 t:}““{:\ / \A

Other String Wind Keyboard Percussion

Figura 2.3: Una prima classificazione musicale

Nella figura 2.2 lo zero-crossing rate (cambiamento di un dato segnale
nel tempo da quando si passa dal positivo al negativo - caratteristica usata
per il riconoscimento vocale e recupero delle informazioni musicali essendo
una caratteristica chiave per classificare suoni percussivi) distingue tra una

musica strumentale (chitarra) e un assolo vocale maschile.
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Rispetto allo ZCR della musica strumentale che rimane per lo piu all’in-
terno di una gamma relativamente piccola (in termini di ampiezza), vi sono
picchi elevati nella musica vocale poiché uno dei fattori determinanti e la

pronuncia di alcune consonanti.

Fop | | Country

Enargy
Emargy

(a) . (b)

Enesgy
Energy

©) . (d)

Figura 2.4: Strutture ritmiche per diversi generi
musicali

Per quanto riguarda il ritmo abbiamo strutture differenti per ogni genere,
in alcuni casi un algoritmo ci aiuta a capire l'accento e quindi dare un range

di “generi” in altri non puo bastare solamente 'informazione “ritmo”!
In molti formati audio, vedremo anche nel prossimo capitolo, ci sono i

metadati cioe TAG alla fine di un MP3 che contengono informazioni come il

titolo, artista, album, anno, genere ecc. In molti file mp3 i TAG non esistono
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ma, da diversi anni, quando le informazioni esistono, possono essere estratte

e usate nelle procedure automatiche per la classificazione musicale.

High-level Data Task Description

Description | Source

Timbre Audio Instrument Recognition
Percussive, Pitched, Ensemble
Recognition

Melody / Audio / Melody-line extraction
Hass Syvmbolic | Bass-line exiraction
Rhythm Audio Onsel detection

Meter identification
Meter alignment (bars)
Beat (tactus) tracking
Tempo tracking
Average lempo

Pitch Audio Single fundamental freq.
Multiple fundamental freq.
Harmony Audio / Chord label extraction
Syvmbolic | Bass-ling extraction

Key Audio / Modulation tracking
Symbolic | Pitch spelling
Structure Audio / Verse / chorus extraction
Symbolic | Repeal extraction
Lyrics Audio Singing detection, lyrics-
identification, word recognition
Non- Audio Micro-tonal tuning systems
Weslern Non-Weslern canon of concepls
Music

Figura 2.5: Descrittori
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2.2 Neural Networks

Le reti neurali hanno avuto un enorme successo nel riconoscimento di pattern.
Infatti “addestrando” la rete in modo tale da classificare essa puo trovare i
criteri per aver buon successo nella classificazione di generi musicali e negli
ultimi anni il riconoscimento dei pattern per audio digitale ¢ diventato sempre
pil interessante.

Molti ricercatori hanno svolto diversi lavori in questo campo presentando
alcuni approcci come ad esempio il metodo basato su regole audio classifi-
cazione, il metodo pattern match, Hidden Markov Models (HMM), ma con
diversi difetti. Ad esempio la Classificazione Audio basata su alcune regole
puo essere applicata solamente ad identificare generi audio con caratteristiche
semplici, quindi ¢ molto difficile soddisfare i requisiti di musica complessa.
Dovrebbe esiste una modalita “standard” per classificare ogni tipo di audio
ma la precisione con la quale si sono svolti i calcoli e dai risultati & ancora
abbastanza bassa. Con I'approccio Metodo HMM (Hidden Markov Model)
la capacita di decisione nella classificazione ¢ abbastanza bassa poiché la
statistica che risulta venir fuori non e soddisfacente per i nostri scopi.

Per esempio Neuroph e stato usato per “addestrare” una rete neurale e,
I'insieme di dati che contengono caratteristiche simboliche, vengono utilizzate
per classificare i brani per genere. Generi come classico, rock, jazz, pop, latin
hanno piu probabilia di essere trovati ma se andiamo in un contesto piu di
“nicchia” come rock-funk, latin-jazz e quasi impossibile trovare una soluzione.

Gli elementi chiave che sono stati presi per questo approccio sono:

e durata del brano

il tempo

scarto quadratico medio (RMS) di ampiezza

frequenza di campionamento

la gamma dinamica
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e tonalita

Negli articoli studiati gli esperimenti hanno 1’obiettivo principale di ad-
destrare la rete neurale per classificare 4 generi (classico, rock, jazz, pop) per
capire quali caratteristiche hanno avuto impatto sulla classificazione.

Ancora piu in dettaglio:

Durata della canzone in secondi

Tempo in battiti al minuto (BPM)

Scarto Quadratico Medio (RMS) di ampiezza in dB. Il valore RMS

(Root-Mean-Square) serve per la forma d’onda finale.

Frequenza di campionamento in kHz, 44.1 e 48.

Gamma dinamica (DR) in dB.

Numero di errori digitali (NDE) - Ci sono due tipi di errori digitali,
glitch e clip, ma qui e la somma di entrambi. Glitches sono interruzioni
nel segnale audio causati da difetti che si sono verificati dopo trasferi-
menti vari. Ogni Click “sbagliato” puo ingannare il programma come
se fosse un accento diverso. Clipping si verifica quando il livello di re-
gistrazione e troppo alto. Un sistema digitale ha un numero finito di
livelli che puo rappresentare correttamente. Quando un suono ¢ stato
registrato ad un livello troppo alto o se ’elaborazione digitale ha alzato
il livello della precedente registrazione il Clipping si verifica. Questo
ingannera il sistema traducendolo in distorsione e quindi mandera in

confusione il nostro esperimento.
Al fine di formare una rete neurale, ci sono diversi passi da compiere:

e Normalizzare i1 dati

e Creazione di un gruppo di formazione
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e (Creare una rete neurale
e Addestrare la rete

e Testare la rete per fare in modo che essa funzioni in maniera efficace

Capire qual ¢ la cosa piu importante da fare durante la fase di addestra-
mento di una rete neurale ¢ la chiave del successo.

Dagli esperimenti risulta che i “parametri cruciali” sono rms, il tempo, il
numero di errori digitali e la gamma dinamica mentre la tonalita non e cosi
fondamentale nel processo di classificazione.

E da completare

2.3 Approccio Unsupervised

Di solito questo approccio e di tipo “meccanico” cioé privo di conoscen-
za sui generi. Il brano passa attraverso l'algoritmo che, analizzando alcuni
dati, per lo piu di “similarita” tra brani ne classifica il genere facendo un

raggruppamento.

2.3.1 K-means

I brani musicali all’inizio vengono messi nello spazio di canzoni per poi essere
raggruppati in “cluster di somiglianze”, quindi ogni canzone viene raggrup-
pata nel genere piu vicino, 1'operazione si ripete in modo ricorsivo fino ad
arrivare alla somiglianza piu vicina. K sta per il numero di cluster che si

vuole raggruppare, nella figura sono 3.

2.3.2 Agglomerative

In questo caso la classificazione del genere avviene in profondita dove le
linee orizzontali rappresentano il numero di cluster mentre quelle verticali la

distanza di ogni cluster.
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Figura 2.6: K-means
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Figura 2.7: Agglomerative

2.4 Approccio Supervised

L’approccio Supervised ¢ stato studiato in maniera piu ampia. Invece di
utilizzare metodi di clustering senza alcuna conoscenza sul genere musicale

(approccio visto precedentemente) si procede in un maniera piu specifica
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etichettando manualmente in un primo momento il sistema che elabora i

dati.

2.4.1 Support Vector Machines

SVM mira a trovare una classificazione “iper-piano” che “massimizza” il mar-
gine tra i diversi dati musicali rispetto al genere, e 'idea di base ¢ mostrata
in figura X.

Senza andare in profondita, nel cuore dell’algoritmo, la precisione della

classificazione arriva fino al 60%.

margin

Figura 2.8: Support Vector Machines

2.4.2 K-Nearest Neighbor

In questo approccio si vedono le canzoni vicine tra di loro e per fare questo
si usa ’equazione di “Minkowski” che calcola la distanza euclidea tra oggetti
vicini:

Purtroppo, essendo un problema di difficile approccio, classificare il genere

musicale si rende complicaro per gli umani figurarsi per le macchine.
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Figura 2.10: K-Nearest Neighbor

Negli approcci visti si arriva al 50% di precisione, senza contare tutti i
sottogeneri. Parliamo dei generi piti conosciuti nel senso “ampio” del termine
come ad esempio Rock, Pop, Classica, Jazz. E’ difficile che un algoritmo
classifiche un brano in progressive o rock-funk. Abbiamo bisogno di piu

elementi che la natura matematica non puo fornirci.

2.5 Co-Occurence

Nella lingua italiana 1’analisi delle co-occorrenze consente di studiare le as-

sociazioni tra parole, individuando quelle parole che compaiono pit spesso
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vicine tra loro.

Questo tipo di analisi applicato alla classificazione dei generi musicali non
utilizza veri e propri descrittori di alto livello ma si basa sulla somiglianza di

alcune caratteristiche, come ad esempio titolo e artista.

Per i criteri di somiglianza si usano i profili utenti, elenchi di canzoni,
compilation e tutto quello che puo essere reperibile dalla rete e da software
specifici tipo iTunes. In questo modo si trovano le canzoni che hanno una
certa somiglianza e in quel caso (due brani che si trovano nella stessa lista)

rappresentano la stessa categoria.

I risultati trovati o valori, vengono memorizzati in una matrice in cui il

valore di (i, j) € il numero di volte che le canzoni i e j compaiono insieme.

Questa tecnica e usata per consigli su siti web e applicazioni musicali

notando che artisti e titoli di canzoni spesso sono rappresentati in vari modi.

Es. Beatles, The Beatles, Beatles The, ecc

Leaves of
gimilarity trees

y mi m2 v 2? ml
Cooe (I-i I‘:)* Cooc {11 " Cooc \I'= 1 ) "‘; (Level 1 clusters) good wEong
© norm ' - Cooe .Ir.. 'f" Cooe r_‘ -},-:) /‘ alone (2 artists) |clusters|clusters| unknown

' ' FIP co-occurrence

clugtering 0% 25% 5%
T e = . .} CDDE co-occurrence
Dist\(T°, Ty =1 — Coocumd T, T) clustering 763 15% 8%
= = FIF correlation

Simfr! 7%)= Covyy clustering 53% 43% 43

' ‘|IC0\'L % Covy s CDDE correlation
- o clustering 5|9% 30% 11%

where Cov, ; is the covariance between T and T° and: tevel 2 clusters

. y N with 3, 4 or §
(-OI{T].T’}:E[[TI—[J-_J'X{T’—;.I:I] artista
FIP co-occurrence
clustering 28% 72% 0%
CDDE co-pocurrence
clustering S4% 23% 23%
FIF correlation

R W clustering 17% 38% 17%
DW;[T] .T’)= 1- fl + 51'11‘1(1"]-7' ])3 CDDB correlation
eluatering T4% 19% 7%

E is the mathematical expectation and 1= £(T').

We then define the distance between T" and T* as

Figura 2.11: Matrice e alcuni risultati
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2.6 Decision Trees

Gli “alberi di decisione” possono essere rappresentati come una serie di if-
then-else formando una struttura ad “albero” con rami e foglie da cui partono

i valori che si vogliono calcolare., regole per migliorare la leggibilita umana .

Outlook?

Sunny Overcast Rain

/ N

Humidity? es) Wind?

ZaN O

Normal Strong Weak

s &

Figura 2.12: La Figura mostra una tipica struttura de-
cisionale che impara e classifica se un sabato mattina &
adatto per giocare a tennis oppure no

2.7 Filtering

Dando uno sguardo ai negozi di musica sul web si puo osservare come i cd ven-
gono classificati per genere che spesso utilizzano tecniche come “Collaborative
Filtering”:

“Per collaborative filtering (inglese per “filtraggio collaborativo”, spesso
abbreviato con le lettere CF') si intende una classe di strumenti e meccanismi
che consentono il recupero di informazioni predittive relativamente agli inte-

ressi di un insieme dato di utenti a partire da una massa ampia e tuttavia
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indifferenziata di conoscenza. L’assunzione fondamentale dietro il concetto
di collaborative filtering € che ogni singolo utente che ha mostrato un certo

insieme di preferenze continuera a mostrarle in futuro.

Un esempio popolare di collaborative filtering puo essere un sistema di
suggerimento dei generi e pezzi musicali a partire da un insieme di conoscenza
di base dei gusti e delle preferenze di un dato utente. Da notare che, sebbe-
ne tale informazioni siano referenti a un singolo utente, esse derivano dalla

conoscenza elaborata su tutto ’arco dell’insieme degli utenti del sistema.

I1 concetto di collaborative filtering ¢ stato introdotto nel 1992 dallo staff
di ricerca Xerox nell’ambito del progetto Tapestry, un sistema che consentiva
agli utenti di rintracciare dei documenti basandosi su commenti lasciati da

altri utenti.

Attualmente, sistemi di collaborative filtering sono molto diffusi nell’am-
bito del web, in particolare in ambito commerciale e nei sistemi di social

networking.

I risultati sperimentali utilizzando CF mostrano impressionanti successi

e consistono in:

e Demographic filtering: Secondo Rich (1979), il filtraggio demogra-
fico puo essere utilizzato per identificare il tipo di utenti in base ad al-
cune caratteristiche quali eta, stato civile, sesso, dati geografici (citta,

paese), dati sensibili (interessi, stile di vita, ecc).

e Collaborative filtering: Secondo Goldberg (1992) il filtraggio colla-
borativo vero e proprio utilizza i feedback degli utentipermettendo al
sistema di fornire supposizioni, sulla base di valutazioni che altri uten-
ti hanno fornito. Questi metodi funzionano con la costruzione di una
matrice delle preferenze degli utenti (o rating) per gli articoli. Una

spiegazione dettagliata di questi sistemi ¢ stata proposta da Resnick e
Varian (1997).
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e Content-based filtering: Raccoglie informazioni che descrivono gli
elementi e quindi, in base alle preferenze dell’utente, predice quali

articoli sono simili ad altri.

2.8 Contributo personale

Per un algoritmo efficiente, per quanto possiamo determinare alcuni para-
metri (ad esempio descrittori di alto livello) quali ritmo, frequenza, ecc,
dobbiamo semplificare il concetto di “Genere” e “Stile”. Potremmo defi-
nire solamente Genere per indicare Stile o viceversa. Per nostro gradimento
utilizzeremo Genere.

Non essendoci criteri su cui basare la nostra funzione possiamo limitarci
ad esprimere un range di generi e, una volta associato il brano, escludendo
quelli di non appartenenza, si potrebbero definire diversi generi. In poche
parole si va ad esclusione fino ad arrivare a pochi generi vicini.

Come primo step si dovrebbe dare la definizione sia “tecnica” che “testua-
le” di ogni genere. Ad esempio, Rock ha il seguente bpm (range), il grafico
in 3d che potrebbe formarsi, ecc mentre il testo potrebbe includere alcune
parole specifiche.

Secondo step ascoltare un brano musicale e per esclusione trovare il range
di genere adatto.

Molto utile il lavoro della Segmentazione del prof. Goffredo Haus e il
prof. Massimiliano Pancini dove si fa una netta distinzione tra operatori
ritmici, melodici, armonici; il modello del linguaggio con un approccio “quasi
diagonale” cerca di sfruttare al meglio il livello di programmazione che ¢ stato
creato con i diversi algoritmi.

Anche se di natura molto complesso il problema della classificazione dei
generi, per alcuni ci si puo avvicinare, per altri ¢ quasi impossibile.

Si potrebbe eliminare il problema con dei TAG aggiuntivi (vedremo nel
prossimo capitolo cosa sono i TAG) dove si categorizza, non in base ad una

sola voce ma a tre:
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e “genrem” - il genere del brano musicale secondo musicisti, artisti, tec-

nici del settore
e “genreu” - il genere del brano musicale secondo gli utenti

e “genreo” - il genere del brano musicale secondo le altre discipline quali

la sociologia, musicologia, ecc

2.9 PoliModale

Trovare una soluzione al problema della classificazione del genere musicale
aprirebbe nuove strade a musicisti, musicologi, tecnici del settore, informatici.
Trovare fonti dalla rete riguardante un Preludio di Bach per collegarlo
ad brano di Beatles potrebbe aprire nuovi orizzonti musicali sia dal punto di
vista economico che personale.
L’unione della musica simbolica a quella audio o con metadati offrirebbe

un’ampia scelta di generi.

2.10 Risultati

Alcune tabelle con dati significativi riguardante la ricerca.
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Figura 2.13: Risultati

Dataset  Descriptors IE1 SV SWM2

10
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Random Forest
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Figura 2.14: Risultati
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Dataset Descr IB1 SVM1 SVM2 AdaBoost R.Forest

STOMP MFCC 49.6% 28.3% 31.0% 6.4% 42.6%
Spectral 48.0% 36.6% 39.3%  25.0% 34.1%
Rhythm 53.0% 26.6% 29.0%  35.9% 59.4%,
Tonality 15.8% 15.7% 17.3% 11.7% 14.8%
Panning 96.8% 8.9% 16.6%  56.3% 94.5%
Complexity — — — — —
BLI — — — — —

Radioc MFCC 58.0% 42.0% 44.9%  43.7% 55.3%
Spectral 50.8% 55.2% 60.7%  45.1% 54.5%
Rhythm 57.2% 49.3% 49.7%  50.0% 61.5%

Tonality 22.8% 25.0% 25.0%  22.5% 25.2%
Panning 05.9% 25.0% 35.9%  T0.3% 92.9%
Complexity — — — — —
BLI — — — — —
Tzanetakis MFCC 51.7% 35.6% 37.1% 35.6% 42.3%
Spectral 44.0% 43.8% 45.5%  35.9% 42.5%,
Rhythm 46.9% 35.1% 35.8%  37.2% 51.5%
Tonality 17.9% 17.8% 16.7% 16.8% 18.2%,
Panning — — — — —
Complexity — — — — —
BLI — — — — —

Figura 2.15: Risultati



2.10. RISULTATI

39

Dataset Descr IB1 SVM1 SVM2 AdaBoost R.Forest
STOMP MFCC — — — — —
Spectral 25.7% 41.4% 39.3%  32.9% 34.3%
Rhythm 27.9% 25.0% 24.3%  25.7% 27.9%
Tonality 15.0% 19.3% 17.1% 15.0% 16.4%
Panning 15.0% 8.6% 17.9%  20.0% 20.7%
Complexity  25.7% 221% 25.0%  20.7% 22.1%
BLI 24.3% 37.1% 35.7% 25.7% 25.7%
Radio MFCC — — — — —
Spectral 63.3% 80.3% 81.3%  T1.8% 75.1%
Rhythm 53.1% 59.9% 62.6%  58.4% 56.6%
Tonality 34.6% 44.4% 441%  38.6% 37.5%
Panning 20.2% 25.3% 31.6%  41.3% 40.1%
Complexity 52.8% 55.9% 59.4%  55.9% 57.7%
BLI 57.2% 75.6% 75.3% 63.2% 60.2%
Tzanetakis MFCC — — — — —
Spectral BO.6%  90.0% 90.0%  83.5% 37.4%
Rhythm 45.6% 52.5% 60.0%  57.9% 57.3%
Tonality 40.8% 43.9% 45.7% 37.6% 37.7%
Panning — — — — —
Complexity  26.1% 30.7% 31.0%  28.4% 30.8%
BLI 51.9% 65.0% 65.9%  49.8% 50.8%

Figura 2.16: Risultati
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Figura 2.17: Risultati



Capitolo 3
Progetti e Contributi

Di seguito riporto alcuni esempi di progetti guidati da ricercatori svolti nel

corso degli anni precedenti e diversi contributi come lo standard MPEG-7.

3.1 MUSIDB

MUSIDB e un motore di ricerca per musica, guidato da Ruud Stegers, Peter
Fekkes e Heiner Stuckenschmidt (Amsterdam).

Fa parte dei cosiddetti portali semantici, proposti come una soluzione al
problema di accesso a dati web strutturati provenienti da fonti diverse in un

modo uniforme. Vantaggioso per due motivi:

e [’uso di un portale permette di avere piu fonti da cui reperire informa-

zioni accessibili dal punto di vista di metadato.

e Si possono creare collegamenti tra contenuti anche in base alle prefe-

renze dell'utente che possono essere utilizzate per diversi scopi.

Le parti in grigio scuro sono quelle stabili mentre, in grigio chiaro, sono

quelle in via sperimentale; usa MusicBrainz e Amazon.com come fonti.
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MusiDB Portal SR
}}_;"‘-\\‘_:__ - Rating and <~ Amazon
y, -\\“' Recommendation
/ ' I
;f Genre \‘\ R B
/ Ontology d Search

— @ - ﬁ e ~.  other
sources

Normalization/
Muslcbrain:<:['> Integration .

Figura 3.1: Architettura di MusiDb

3.2 MusicBrainz

MusicBrainz e un progetto che ha 1’obiettivo di creare una enciclopedia della
musica a contenuto aperto. E’ un database online di informazioni riguardante
la musica registrata, ma non ¢ un database di musica ed e stato fondato come
risposta alle restrizioni poste dal CDDB. Tuttavia, MusicBrainz ha espanso
i suoi obiettivi di deposito di metadata di compact disc.

MusicBrainz raccoglie informazioni sugli artisti, le loro registrazioni, e le
relazioni tra essi. Le voci su ogni lavoro musicale comprendono di base il
titolo dell’album, i titoli delle tracce, e la durata di ogni traccia. Queste
voci sono mantenute nel rispetto di una guida di stile comune. I lavori
registrati possono anche comprendere informazioni sulla data e il paese di
pubblicazione, I'ID del CD, I'impronta audio di ogni traccia e hanno un
campo opzionale per 'inserimento di testo o annotazioni in allegato.

A giugno 2006, MusicBrainz conteneva informazioni su 243,000 artisti,
399,000 album, e 4.8 milioni di tracce.

Gli utenti posso utilizzare un apposito programma che reperisce da Mu-

sicBrainz le informazioni sui propri file musicali digitali, come MP3 o Ogg.
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ZTaml versio T encoding="UTF-&" 7=
<rof: RDF = F="hrep:/ /www W3.0r0/ 1999 /02 / 22-rdf-syntax-nse * umins: do="htep: £ /purl.orgfdc/elements/ 117"

wrnlng: Q="
- emq:Resuis
<m3:statusrFuzay </ing: status:
- «mg:lookupkesultlists
- crdf Seg=
- <rdfili>
— <mq: AlbumTrackResult>
«mg:relevance>95c/mo: relevance s
<mq:alhum rdfiresource="http:/ fmusichrainz.org/olbum/he el 1h0-904e-+c9d-Gafid-25d096960abd" /=
«<mg:track rdf: resource="http:/ fmusicbrainz.org /track,/592b0323404-3404-48b0-b9 10-073f0d00 448 7" /-
=fma: AlbumTrackResults

tp:/ /musicbrainz.org/mm/mg-1. 14" =mins: mm="http:/ fmusicbrainz .org/mm/mm-2.1#"

- <rdfil
— <mi: AlburmTrackPesults
emq:r=levances05/ng: relevance >
<mg:album rdfiresource="http:/ fmusicbrainz.or@g/album/aal6acce- lcd8-40B2-9550-630e2b1csaon” /=
=mg:track rdfresource="http:/ /musicbrainz.org /track/47eaabla-667b-400d-8094-168e 7d0d9adl” =~
ofmq: slbumTrackResult>
<l

Figura 3.2: Musicbrainz, ricerca per traccia

[ = mml varsion="1.0" cncoohg="U1T o 1=
b crdf:ROF zmins:rdf="hittps/ fvvew v E.0rg /19990272 2-rdf-syntax-ns #" xmins. de="http:/ fpurl.org/dc/element s /1.1/"
#rmins: mg="http:f /musichrainz.org/mm/mag-1.0#" ¥mins: mm="http/ fmusichbrainz.org/mm/mm-2.0#"
- <migResults
«mg: statuss0K/mg: statuss
<min; albumbist>
- ardf:Bage
<rdfil rofrresource="http:/ fmusicbrainz.org/ album/be5el1b0-904e-4cYd-Badd-25d096edelabd” /=
2rdf Bags
<fmm: albumlists
<J/mg: kesults
<trm: Album rdf about="http:/ /musichrainz.org/albumfbes5e0 1b0-904e- 4cOd-2agd-25d 09 6960abd"
cdc:titlesBadc/de: titlex
=dcicreator rdfiresource="http:/ f/musicbrainz.org/fartist /f27ec3db-af0s- 436-916e-3da7f9 lecfae" />
i cdinds 0= 03 501B_KHnTd7s0x0g2TURY IB00- </mm: cdind= 10
=m cdindoxId=FePBlikstpymz2w_4K75_W_KgGYXs--/mm: coindexld>
= cdindex1d=DmaM3Bh YEy  ZIRKhIE z 4WMSk6Yw -=nm: coin deslds
=i cdindezId>as$6itGQ_nbyoPLIGITj1bWHDKEA-=frim: cdindexId>
i cdindsxTd=9d?_0qyxqmlidBwwagI0SRLGIYGA-</mm cdindexTds
=rdfitype rdf recource="http://musichrainz.org/mm/mm-2.0# Album® />
< relzase rdf resource="http:f fmusichrainz .org/mm,//mm -2 .0# Official® />
<fmm: album=
</rof: RDF >
froif: RDE

Figura 3.3: Musicbrainz, ricerca per Album

I nucleo dati di MusicBrainz (artisti, tracce, album, ecc.) ¢ di pubblico
dominio, e i contenuti addizionali, inclusi i dati moderati, sono posti sotto
licenza Open Audio (una licenza Creative Commons non commerciale di tipo
share-and-share-alike). Il software del server ¢ coperto dalla GNU General
Public License. La libreria software dalla quale € prodotto il programma
client di MusicBrainz, TunePimp, ¢ coperta dalla GNU Lesser General Public
License, che permette 10utilizzo del codice per la produzione di software

proprietario.
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Nel dicembre 2004, il progetto MusicBrainz venne trasformato nella Me-
taBrainz Foundation, un gruppo non profit, dal suo creatore Robert Kaye.

I1 20 gennaio 2006, e stato annunciato che la prima iniziativa commerciale
per l'utilizzo dei dati di MusicBrainz e il servizio Linkara Musica del portale

Linkara, avente sede a Barcellona, Spagna.

3.3 Amazon.com

Amazon e un negozio on-line di diversi prodotti come CD musicali. Per i
nostri scopi vi e anche un’interfaccia basata su XML che tramite query si

ottiene il risultato voluto (sempre in formato XML).

<7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>

F <Productinfo cmins:wsi="httpf fvwve w3 org/ 2001 XMLSchema-instance*
#5inoMamespaceSchemalacation="http: / /wml.amazon.com/schemasi/dev-heavy xsd"=
<Faguest>
+ <Argss
</Fequests

«TotalPesults=491=/TotzlRezultz>
«TotalPages=50=/TotalPages=
- <Dztalls ul="http:/ fyrvew.omazon.co.uk/exec/obidos/ASIN/ 1594200351 / myWebsite-227dev-
t=DIDKQYCIHVOIQW S 2hcamp=2025%26link_code=nm2">
<ASIN> 1594200351/ Asin=
«Aroductizme=The Last Season: A Team In Search of Its Soul=/ProductMame:
=Catalog=Books/Catalog»
- eduthorsz
=author=Phil lacksan<fauthors
<author=Michael Arkush<//Authors
</Buthors>
<Aeleasebatex21 October, 2004</Releasebatax
<Manufacturer>Penguin Press</ddanufacturers
=IrmagelrlSmzll=http:/ fimages-eu.amazon.com/images/P£1594200351.02 THUMBZ IZ.jpg-/Tmagal)rlSmall>
=ImagelriMedium=http:/ /images-eu.amazon.com/images /P/1594200351.02.MIZIIIZIT jpg=/ImagsiMedium=
cImagelrlLsrgezhttp:/ fimages-eu.amazon.com/images /P /1594200351 .02 LTTTTT77 jpg=/Imagelilarge=
cLiztRricesf13.35< ListRnces
<OurPricesE12.01</0ufnces
<Media=Hardeovers/Mad ax
<15br> 159420035 1</ [sbhz
<Ay ailabilicy>Usually dispatched within 24 hours</Availability >
- «SimilarProducts>
<Product=0743254260=/Produci=

Figura 3.4: Amazon.com, risultati per la parola Jackson

3.4 Cuidado

Il progetto CUIDADO (Content-based Unified Interfaces and Descriptors for

Audio/music Databases available Online), guidato Vinet H., Herrera P. e
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Pachet F, (periodo di attivita: 01/01/2001 - 31/12/2003) mira al coordi-
namento, a livello europeo, di una ricerca multidisciplinare sulla descrizione
dei contenuti sonori e musicali, nonché la promozione di nuove applicazioni

sfruttando 'avanzamento di quelle opere.

Il Progetto ha come scopo quello di sviluppare una nuova catena di ap-
plicazioni attraverso l'uso di contenuti musicali/audio, secondo lo standard
Mpeg 7 e lo sviluppo di dati che consentano di ricavare informazioni di alto
livello partendo da segnali audio per la progettazione e la creazione di due

applicazioni: “Sound Palette” e “Music Browser”.

Queste applicazioni hanno delle nuove caratteristiche che utilizzano “de-
scriptors” di alto livello e consentono agli utilizzatori ’accesso ad un ampio

catalogo musicale.

La “Sound Palette” si concentra su campioni audio e target di utenti
professionali, mentre il “Music Browser’ si rivolge ad un target di utenza piu

ampia attraverso la gestione dei titoli musicali piu popolari.

Tuttavia, al fine di pervenire ad efficaci risultati, diversi vincoli, che co-
stituiscono il quadro metodologico di base del progetto, devono essere presi

in considerazione:

e La necessita di un approccio top-down , che mira a derivare i descrip-
tors di alto livello, che costituiscono le strutture di conoscenza basilari

accessibili dall’'utente nelle applicazioni di destinazione.

e [’interesse nel combinare questo approccio top-down con un approccio
bottom-up , attraverso il quale si estraggono descriptors di basso livello
partendo da un’analisi automatica del segnale audio. L’obiettivo e
quello di calcolare automaticamente i descriptors di alto livello richiesti,

evitando, quando possibile I'inserimento manuale.
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3.5 Youtube

Youtube ¢ un canale di comunicazione molto potente, tra i migliori in questi
anni, dove si puo anche guadagnare, io sono partner e guadagno qualche cen-
tesimo ogni volta che viene visualizzato un mio video (avendo circa 300.000

visite). Quando si carica un video si puo inserire anche il genere,

Informazioni sulla risorsa

Web

Puntata TV ISRC: Data di pubblicazione:
* Video musicale
Film
UPC: Griglia:
Artista: ID personalizzato:
viSvjOhXfo
Brano: Note (facoltative):

Sognami Tutorial

Casa discografica:

Genere:

Figura 3.5: Interfaccia del caricamento di un video su
youtube

3.6 MIR

Trovare informazione su MIR é molto divertente perché da una ricerca su
google i risultati sono sorprendenti, dalla medicina alla fisica fino ad un duo
musicale!

MIR (Music Information Retrieval) ¢ la scienza interdisciplinare dedita al
recupero, ricerca e consultazione di informazioni a carattere musicale. MIR

e un piccolo ma crescente campo di ricerca con molte applicazioni reali.



3.6. MIR 47

Chi si occupa di MIR e una persona, un gruppo di ricerca con un back-
ground in musicologia, psicologia, elaborazione del segnale, intelligenza arti-
ficiale, apprendimento automatico, ecc.

Tra le varie applicazioni come la separazione delle tracce, riconoscimento
automatico delle tracce, trascrizione automatica di partiture, troviamo anche

di nostro particolare interesse la categorizzazione automatica.

3.6.1 IMIRSEL

L’obiettivo di IMIRSEL (International Music Information Retrieval Systems
Evaluation Laboratory) é la creazione di risorse necessarie per lo svilup-
po scientifico musicale, come il MIR (Music Information Retrieval) e MDL
(Music Digital Library).

Una parte importante del’IMIRSEL é la creazione di una collezione in
larga scala, accessibile, di dati musicali di diverso tipo quali audio, simbolico
e metadati. Questi dati, uniti a tecniche standard di sperimentazione e me-
triche di valutazione, permettera ai diversi membri del MIR di confrontare i
loro diversi approcci per condividere tutto il materiale musicale disponibile
in rete.

IMIRSEL si trova presso la “Graduate School of Library and Information
Science (GSLIS)”, “University of Illinois” a Urbana-Champaign (UIUC). Il
Responsabile del Laboratorio é il Prof. J. Stephen Downie.

3.6.2 MIREX

MIREX (Music Information Retrieval Evaluation eXchange) ogni anno mo-

stra un rapporto su diversi esperimenti quali (in inglese):

e Audio Classification (Train/Test) Tasks, incorporating: Audio US Pop
Genre Classification, Audio Latin Genre Classification, Audio Music

Mood Classification, Audio Classical Composer Identification

e Audio Cover Song Identification
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e Audio Tag Classification

e Audio Music Similarity and Retrieval

e Symbolic Melodic Similarity

e Audio Onset Detection

e Audio Key Detection

e Real-time Audio to Score Alignment (a.k.a Score Following)
e Query by Singing/Humming

e Audio Melody Extraction

e Multiple Fundamental Frequency Estimation and Tracking
e Audio Chord Estimation

e Query by Tapping

e Audio Beat Tracking

e Structural Segmentation

e Audio Tempo Estimation

e Discovery of Repeated Themes and Sections

3.6.3 NEMA

L’ambiente NEMA (Networked Environment for Music Analysis) é un pro-
getto multidisciplinare con una “cyber-infrastruttura” per la musica per ’ela-
borazione di informazioni. NEMA riunisce MIR, CM (Computational Musi-
cology) e ricerche e-humanities. Il team NEMA crea un ambiente con risorse
di tipo web-service aperte ed estensibili che facilitano l'integrazione dei dati

musicali e strumenti di analisi.
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3.6.4 SALAMI

SALAMI (Structural Analysis of Large Amounts of Music Information) ana-
lizzerd circa 23 mila ore di musica digitale per costruire una risorsa per i
musicologi. Migliaia di ore di supercalcolo, grazie al National Center for
Supercomputing Applications (NCSA) per mappare un archivio enorme di

musica che va dal medioevo ai nostri giorni.

3.7 Tag ID3

I tag sono delle informazioni che vengono accodate al file audio e che conten-
gono il nome dell’artista, il nome della canzone, il genere e altre informazioni
che riguardano il brano.

Risulterebbe infatti impossibile inserire tutte questi dati nel nome del file,
che diventerebbe troppo lungo e quindi poco leggibile.

ID3 ¢ il nome di un insieme di informazioni aggiuntive inserite in un file
audio di tipo MP3. E’ 'abbreviazione di “Identify an MP3”. Queste infor-
mazioni vengono generalmente chiamate tag, una parola inglese che significa
etichetta.

I tag possono quindi essere utilizzati per cercare tutti i brani di uno stesso
autore oppure pubblicati in un determinato anno, inoltre vengono utilizzati
da diversi lettori portatili per visualizzare le informazioni sulla canzone su
un piccolo display.

Questo standard e in rapida evoluzione, pensato per i formati MP3 ed

AAC, al momento si hanno:

e Formato ID3v1 - Eric Kemp
e Formato ID3v1.1 - Michael Mutschler

e Formato ID3v2 - Martin Nilsson

Mentre la struttura ID3 V1 ha il seguente schema:
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Multiple information

1D3 w2 ID3 vl
Tracks: it Artist | The Cure
Artist ! -TP( Cure [ Album - .Iuanese Whispers
Alburm: 1’ .j.npants: \.'.-';{lsp\:rs Year: = -1-583 1
Year. f 1983 | powee: ) | Genre E Rock :)
Cenne ! “Rock -;‘ Comment: _ [
Comment

Number of tracks: &

Size of tracks: 30,33 ME (41244187 bytes)
Composer: |_|
Orig. Arist: ||
Copyright: __
AL ]
Encoded by [
( Cancel ) ( Update )

Figura 3.6: Un esempio di tag ID3

Song title: 30 characters

Artist: 30 characters

Album: 30 characters

Year: 4 characters

Comment: 30 characters

Genre: 1 byte

3.8 Tag ID3 e PHP

Da PHP si possono richiamare le seguenti funzioni:
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ID3 V2
(Dimensione Variabile)

Streaming Audio MPEG Layer 3

D3 V1
(128 byte)

Figura 3.7: Struttura di un file MP3 con I’aggiunta di
ID3 Tag

<?php

$tag = id3_get_tag( "path/to/example.mp3" );
print_r{%tag);

>

The above example will output something similar to:

Array

(
[title] => DN-38416
[artist] => Re:\Legion
[album] =»> Reflections
[year] =»> 2884
[genre] => 19

Figura 3.8: Codice PHP



52

CAPITOLO 3. PROGETTI E CONTRIBUTI

<?php

$tag = 1d3_get_tag( "path/to/examplez.mp3”, ID3_V2_3 );
print_r(%$tag);

>

The above example will output something similar to:

Array

(

[copyright] =» Dirty Mac
[originalArtist] =»> Dirty Mac
[composer] =»> Marcus Gbtze
[artist] => Dirty Mac

[title] =» Little Big Man
[album] => Demo-Tape

[track] =» 5/12

[genre] => (17)Rock

[year] =» 2881

Figura 3.9: Codice PHP

id3_get_frame_long_name — Get the long name of an ID3v2 frame
id3_get_frame_short_name — Get the short name of an ID3v2 frame

id3_get_genre_id — Get the id for a genre

id3_get_genre_list — Get all possible genre values

id3_get_genre_name — Get the name for a genre id

id3_get tag — Get all information stored in an ID3 tag
id3_get_version — Get version of an ID3 tag
id3_remove_tag — Remove an existing ID3 tag
id3_set_tag — Update information stored in an ID3 tag

Figura 3.10: Funzioni di PhP
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—~
=]
L]

EELEEEELREE

Figura 3.11: Questa lista & stata creata da Eric Kemp e

= Blues

= Classic Rock
= Country

= Dance

= Disco

= Funk

= Grunge

= Hip-Hop

= Jazz

= Metal

> [ndustrial

> Alternative
> Ska

= Death Metal
= Branks

= Soundtrack
= Euro-Techno
= Ambient

= Trip-Hop

= Vocal

> lazzaFunl

= Fusion

= Game

= Sound Clip

= Gospel

= Moise

= Alternative Rock
= Bass

= Soul

> Punk

> Space

= Meditative

= Instrumenta] Pop
> lnstrumental Rock
= Ethnic

134]
154]
151]
152]
153]
134]
155]
154]
153]
158]
154]
164]
161]
162]
163]
164]
165]
164]

= [nthic

= Darkwave

= Techno-Industrial
= Electronic

= Pop-Folk

> Eucodance

= [neam.

= Southern Rock
> Comedy

> Cult

= Langsta

= Top 40

= Christian Rap
= Pop/Funk

= Jungle

= Mative U3

= Cabaret

= Mew Wave

» Pxprhadelic

= Rave

> Showiunes

= Trailer

> Lo-Fi

= Trihal

= Acid Punk

= Acid Jazz

> Polka

= Retro

= Musical

= Rock & Ball

= Hard Rock

= Folk

= Folk-Rock

= Mational Folk
> Swing

= Fast Fusion

= Behal

> Latin

= Revival

= Leltc

> Bluegrass

= Ananrgards

= Gnthic Rock

> Progressive Rock
= Pepchedelic Rock
> Symphanic Rock
= Slow Rock

= Big Band

> Chorus

> Easy Listeping
= Acoustic

dopo estesa da WinAmp

3.9 XML

= Humour

= Speech

= Chanson

= Opera

= Chamber Music
= Sonata

= Symphony

> Booty Bass

> Primus

= Porn Groowve
= Satire

= 5low Jam

= Club

= Tango

= Samba

= Folklore

= Ballad

> Bnwer Ballad
= Bhytmic Soul
= Freestyle

= Duet

= Punk Rock

= Doum Solo

= drapella

= Euro-House
= Dance Hall

= Goa

= Drum & Bass
= Club-House

= Hardcore

> Termar

= Indie

> BritPap,

= Negernunk

= Polsk Punk

= Beat

= Christian fangsta
= Heayy Metal
= Black Metal

= Crossover

= Cnntemporary C
= Christian Rock
= Merengue

= Salsa

= Theash Metal
= Anime

= [Eop

= SynthPop.

L’XML (eXtensible Markup Language) ¢ un linguaggio di markup aperto

e basato su testo che fornisce informazioni di tipo strutturale e semantico

relative ai dati veri e propri. Questi metadati offrono un contesto aggiuntivo

all’applicazione che utilizza i dati e consente un nuovo livello di gestione e

manipolazione delle informazioni basate su Web.
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Grazie all’ XML possiamo condividere I'informazione e usufruirne per di-
versi scopi. Uno dei tanti e la generazione di tag che possono includere il
genere musicale.

<?xml wversion="1.0"2>
<note>
<to>Tove</to>
<from>Jani</from>
<heading>Reminder</heading>
<body>Don't forget me this weekend!</body>
</note>

Figura 3.12: Esempio codice XML

Anche se stiamo parlando di musica ’elelemento “note” non si riferisce

alla notall!

3.10 MX

MX e un linguaggio XML per la rappresentazione multistrato dell’informa-
zione musicale, attualmente in fase di sviluppo presso il LIM - Laboratorio
di Informatica Musicale - Milano.

MX ¢ composto da 6 livelli (general, structural, Music Logic, Notational,
Performance, Audio), tra questi il pitt importante e fondamentale ¢ il Music
Logic, anch’esso composto da altri 3 sotto elementi: il layout, il LOS (Logic
Organizated Symbols) e lo Spine.

Lo Spine e una struttura astratta che rappresenta la relazione spazio
temporale tra i diversi formati che rappresentano la musica. E’ il cuore
di MX, ogni layer fa riferimento ad esso (a eccezione del layer General).
Integra i Layer Notational, performance e audio, con il Music Logic, supera le
differenze di codifica, si rende punto di riferimento per le istanze appartenenti
a layer diversi, o anche allo stesso layer (MP3 con esecuzioni differenti della

stessa partitura).
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Nello spine ¢ necessario identificare ed etichettare tutti gli elementi signi-
ficativi. La scelta di quali siano gli elementi significativi e arbitraria, possono
essere le note e le pause, ma puo essere estesa a tutti gli elementi della par-
titura (chiavi, cambiamenti di tonalita o tempo, agogiche), oppure ridotta a
solo la nota iniziale di ogni battuta o il testo cantato.

Tutto cio a cui si vuol far riferimento nella codifica MX corrisponde a un
elemento vuoto nello spine, le caratteristiche vengono descritte attraverso gli
attributi.

Nel LOS (Logical Organized Symbols) si trovano le informazioni simboli-
che di partitura, intesa in modo astratto senza un layout con ritorno a capo
ma tutta di seguito.

Dalla la natura fortemente gerarchica di XML, anche il metodo di descri-
zione nel LOS e gerarchizzato, si basa sullo schema:

accollatura ; staff (singola riga di pentagramma) ; parte (di un singolo
strumento) j, voce (lo stesso staff puo contenere piu voci).

Caratteristiche:

e Le battute sono descritte parte per parte, quindi a occhio nudo non

sono subito evidenti rapporti di sovrapposizione verticale

e Per via della posizione gerarchica, per accordo si intende la sovrapposi-
zione di note allOinterno di una parte e di una voce specifica e non quel-
lo che scatirosce dallOesecuzione contemporanea di linee monodiche

(voci) differenti

e La singola nota viene codificata come accordo degenere.

Nel LOS possiamo includere anche elementi di agogica, questi elemen-
ti avranno degli attributi per modificare il carattere e la grandezza, ma
soprattutto un attributo obbligatorio che individui la collocazione spazio

temporale.
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3.11 MPEG-7

L’'MPEG-7 & uno strumento nato per descrivere contenuti multimediali attra-
verso una rappresentazione testuale (XML). Formalmente chiamato “Multi-
media Content Description Interface”. La descrizione del contenuto multime-
diale attraverso un linguaggio strutturato testuale e un fattore molto impor-
tante per la ricerca, infatti gli attuali motori di ricerca basano la loro esplora-
zione esclusivamente sulla parte testuale di un documento, tralasciando ogni
contenuto multimediale presente.

Senza andare nel dettaglio di questa potente e ampio strumento la par-
te che ci interessa riguarda il Content Management, ancora nel dettaglio
Creation Information. Con questo possiamo descrivere le informazione che
riguardano il processo di creazione e classificazione di un media come ad

esempio il genere musicale.

Contact organization Coued,i on _‘md Muodels User
classification interaction
Navigation
i and
; i fCrea LIT-n access User
Media infarmatian musage preferences
. ! . H :
infarmation Content management infermation Summaries
} Partitions and Uzage
Spatio-temporzl | Content deseription Semiantic decompesitions history
structure Audia and visud structure

Data types and Basic Link and madia Roots and top- | Schema

Packages
structures elements localization level elemenis tools 2

Figura 3.13: Description Tools di MPEG. 7

Scendendo, nel cuore dello strumento, abbiamo il Classification D in
cui si puo definire una serie di informazioni utili per la catalogazione e

classificazione come il genere, lingua, mercato a cui e rivolto, ecc.



3.11. MPEG-7

Creation Information DS

Related
Material D

Classification D

Figura 3.14: Classification D (i numeri non sono di
nostro interesse)

<Mpeg7 ="urn'mpeg -mpeg7:schema:2001"
xmlns xst="http://'www w3.0rg/2001/ XML Schema-instance"
xsi-schemal.ocation="urn:mpeg:mpeg7-schema:2001 C\mpeg7is\Mpeg7 -2001 xsd"=
=Description xsi:type="CreationDescriptionType"=
<CreationInformation 1d="track-05">
<Creation™
=<1-- ID3 Song Title —=>
<Title type="songTitle"=If Ever You Were Mine</Title>
<I-- ID3 Album Title —
=Title type="albumTitle">Celtic Legacy</Title>
<I-- ID3 Comment —=
<Abstract=
<FreeTextAnnotation=AG# 3B8308D8</FreeTextAnnotation™
</Abstract>
<1 ID3 Artist —>
=Creator=
=Role href="um:mpeg:mpeg7-RoleCS:2001:PERFORMER"/>>
<Agent xst:type="PersonType">
<Name>
<FamilyName=~MacMaster</FamilyName>
<GivenName>Natalie</GivenName>
=/Name>
</Agent>
</Creator=
<1-- ID3 Year--=
=CreationCoordinates=
<Date><TimePoint>1995</TimePoint=</Date>
</CreationCoordinates=
</Creation>
<1--1ID3 Genre (80 =Folk)--=>
<Classification=
<Genre href=" umn:id3:cs:ID3genreCS:v1:80"><Name>Folk</Name></Genre>
</Classtfication™

Figura 3.15: Ecco un esempio di file XML in formato
MPEG-7
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Capitolo 4

FuJaBoCla

La nascita di un nuovo genere musicale.

4.1 Introduzione

Tutto ebbe inizio il giorno in cui vidi dei musicisti suonare Jazz. lo amo
il Jazz, credo sia una delle forme piu alte della musica ma allora perché la
maggior parte delle volte mi annoio? Eppure amo questa musica e mi diletto
a suonarla, a studiarla, ad improvvisarla.

La risposta ¢ nell’approccio sbagliato al genere:

e c’e chi si finge jazzista ma in realta ¢ un fallito musicista

e c’e chi si definisce jazzista ma non sa manco dove sta di casa il Do
e c’e chi si definisce jazzista perché suona miliardi di scale

e c’e chi si definisce jazzista per i mille passaggi armonici

e c’e chi si definisce jazzista perché non capisce un tubo di musica

Credo che i tecnicismi e le mille ipotesi intellettuali sulla musica abbiano
cessato di esistere perché la gente ha bisogno di sentire la musica Vera, quella

fatta da pochi accordi e con amore.

99
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I Rolling Stones hanno scritto canzoni, i Beatles hanno scritto brani,
Jimi Hendrix, Eric Clapton, Sting, Bob Dylan, ecc. Direte, ma qui stiamo
parlando di canzoni con musica e parole mentre il Jazz ¢ un’altra cosa, € solo
musica! Sono d’accordo con voi ma c¢’e musica e musica.

Il jazz del passato ¢ Jazz, chiave fondamentale della nostra cultura musi-
cale ma riproporlo ancora dopo 100 anni, rovinato da miliardi di tecnicismi,
e sconcertante.

Il Jazz va sentito, non e tecnico, non e reale, € qualcosa che hai dentro.

Sono passati tanti anni e la musica si sta spostando verso una direzione
Open, la contaminazione ¢ la parola del futuro, ne parlava gia Frank Zappa.

Milano e abitata da cinesi, pakistani, marocchini, indiani, americani,
spagnoli, russi, tutto cio influenzera il nostro modo di agire e ascoltare.

Da qui parte la mia esigenza di scrivere sulla poliedricita della musica,
ormai ci siamo in mezzo e si dovrebbe pensare ad una musica che accomuna
tutti. Basta con queste mille scale Jazz, mille note, basta, non interessano
a nessuno, solo a chi lo fa per professione e ai cultori. Ma troppi jazzisti
improvvisati ci sono per queste strade.

Spero che tutti i jazzisti di questo mondo non mi odino anzi dovrebbero
ringraziarmi perché io amo il Jazz ma deve essere rispettato!

Fare nomi del settore mi sembra banale e scontato, anni e anni ho trascor-
so ad ascoltare MC, Dischi e CD per arrivare a queste conclusione. Ascolto
ancora e mi emoziono, ma solo quando sento vero Jazz.

E’ difficile distinguere il vero jazzista dal falso jazzista, c¢’e chi ci riesce
ma occorre per questo capire che il Jazz non deve esser inteso solo come
Note e Armonia ma anche come modo di esprimersi e di agire, una vera
e propria filosofia di vita. Qualsiasi cosa puo essere Jazz anche un brano
classico stravolto, questa ¢ liberta se si intende Jazz nel modo corretto.

Il Jazz che si suonava a New Orleans, Chicago e New York nei primi del
900 che nasceva dall’esigenza vitale di produrre melodie e parole che espri-
messero tutta la sofferenza e la durezza della vita reale di quegli anni come

avveniva anche per il Blues e il Gospel. Gli indimenticabili come Davis, Arm-
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strong, B.B.King, Brubeck, Mingus, ecc ecc non moriranno mai! Petrucciani,
grande pianista, che mostrava con la sua genialita quello che sarebbe stato il
futuro.

Inteso in questo senso come emozione e improvvisazione, non possiamo
rinchiuderlo in un genere dai confini limitati, perché anche il rock possie-
de tutte queste qualita, anche la bossa nova, la classica; Bach, Mozart,
Chopin non li possiamo riduttivamente classificare solo come classici ma
sperimentatori musicali.

Purtroppo si confonde I’emozione con la tecnica e 'improvvisazione, non

e quello il Jazz. E’ emozione, & magia, & altro!

4.2 Musica e Informatica

Nelle due definizioni di Musica e Informatica compare la parola scienza.

Il termine informatica nasce dal francese informatique, I'unione delle due
parole informazione e automatico ma in lingua inglese e stato tradotto in
computer science.

Come si puo ben notare la parola scienza e presente nella definizione di
informatica in quanto altro non e che I’elaborazione di un informazione in
maniera automatica da parte di un algoritmo. Quindi la matematica e il
pilastro fondamentale dell’informatica e di conseguenza della scienza.

La parola musica nasce da musa e cioe da tutto quello che e fonte di
ispirazione, le muse ispiratrici, e quindi ¢ arte.

Ma nella definizione di musica troviamo sia la parola Arte (arte dei suoni)
sia la parola Scienza (in quanto lo studio degli accordi, armonia non sono altro
che delle regole applicate alla musica). Musica e Informatica quindi sono solo
scienze o anche altro?

Sono tutte e due scienza e arte in quanto producono emozioni. Ma un
emozione come si puo tradurre in qualcosa di concreto, di fisico se non si
hanno delle regole per creare tutto questo? Prima di tutto arriva I’arte, 'idea

che ci illumina e poi tramite la scienza dei suoni o della programmazione
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mettiamo in pratica il nostro concetto. Pensare che l'informatica sia solo
una serie di numeri, di bit, o come anche la matematica ¢ una cosa non
vera. Tutto nasce da un emozione, la bellezza matematica, un buon teorema
scritto, dimostrato fa emozionare.

Pensare al famoso teorema di Pitagora, alla sua semplicita, ¢ una cosa
fantastica, Ii si va oltre la matematica, geometria ecc ecc.

Cosi come nella programmazione, nella scrittura di un software, le righe
di codice hanno il suo fascino per un programmatore, per un hacker, per la
nitidezza del codice, per I'implementazione del software stesso.

Lo stesso avviene nella musica, 'unica arte concreta, universale e diretta
come altri arti ad esempio la pittura non potra mai arrivare ad essere. La
pittura e per pochi, fortunati aggiungo, che riescono a cogliere quello che
altri non capiranno mai.

Nella musica, anche un bimbo di sei anni riesce a sorridere ascoltando
una semplice melodia di Mozart.

Per non parlare poi della matematica e informatica, ¢ difficile capire la
bellezza e I'emozione che si ha quando si crea qualcosa, forse lo possiamo
notare tutti guardando un iPhone, un iPad. Li ¢ visibile ma quanti sanno
cosa si nasconde dentro quella scatolina bianca cosi graziosa? Cosa provava
Steve Jobs quando fece tutto cio? Qualcuno lo sa. Quindi possiamo dire che
Informatica e Musica hanno un qualcosa che li accomuna? Certo. Sono due

arti differenti ma si parla sempre di emozione.

4.3 Musica e Internet

La grande rete che ha influenzato culture e pensieri ¢ arrivata anche nella
musica.

Tutto nasce dall’idea di mettere in comunicazione diversi paesi per scopi
militari fino ad arrivare alla comunicazione di ogni singolo individuo. Bene

o male? Lo capiremo nel prossimo secolo.
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La grande rete ha reso il mondo musicale piu versatile e accessibile da
qualsiasi parte del mondo. Da qualsiasi sito si puo ascoltare musica, diverse
sonorita, nazionalita, qualsiasi genere, qualsiasi stile. Vai su Youtube, digita
la prima lettera di un Artista e i risultati sono milioni, gia pronti, c¢’e solo
imbarazzo della scelta. Ma tutto cid non porta a confusione? A disordine?

C’e da dire che finalmente la gente € molto piu aperta musicalmente in
quanto la rete ha il grande potere di far conoscere nuova musica, nuove idee
(parliamo di rete e non di radio!). Poi che il tutto vada preso con le pinze
e un altro discorso ma noi atteniamoci al fatto che Internet ¢ sinonimo di
Curiosita.

Come ben sappiamo le fonti che troviamo su alcuni siti e altre informazioni
sono vere a seconda della nostra interpretazione, un buon libro e sempre
meglio.

Tornando al discorso musicale, grazie a Youtube il mondo puo conoscere
la musica che si ascolta in India, in Cina, in Africa, Hip Hop pakistano, dance
bulgara, rock marocchino, parole che forse sembrano strane ma e la realta,
ogni nazione ha il proprio stile, ogni nazione, avendo la propria armonia e
melodia, crea il genere a suo modo. Il rock inglese & ben differente dal rock
israeliano, vuoi per le scale musicali usate, vuoi per il contesto culturale,
comunque ¢ diverso!

Questo e il bello della musica, e come la vita, bella perché varia.

La musica e diventata un mix di note, tra scale orientali, occidentali, ed e
tutto bello, il Jazz dovrebbe morire per dar spazio a nuovi orizzonti musicali.

Il genere FuJaBoCla potrebbe essere una semplice risposta, creare un
nuovo genere musicale che accomuna tante culture mantenendo una linea
melodica costante.

Facebook ¢ un’altra fonte da utilizzare, la potenza di questo social net-
work nel far conoscere la musica che sta ascoltando il mio amico del Peru e
fantastica, il tempo € in un solo click.

Anche qui, nasce tutto dall’idea di ritrovare vecchi amici ma col passare

del tempo e grazie alla nuova tecnologia, facebook distribuisce diversi gusti
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musicali a tutte le persone.

4.4 Continuum e musica nuova

La musica si sta spostando verso contaminazioni ignote, musica che ancora
deve arrivare all’orecchio della gente. Si sta aprendo un’altra strada, quella
del concetto di “Continuum” nel genere musicale, le barriere vanno man
mano limandosi per dare spazio a qualcosa di nuovo.

Un nuovo problema da affrontare per chi studia algoritmi per la classi-
ficazione dei generi musicali e individuare il modo. Come agisco: divido il
brano in diversi segmenti e ne codifico il genere per ognuno? In questo caso

che possibilita ho di definire un genere su un brano con piu generi? Poche.

4.5 FuJaBoCla

FuJaBoCla e I'acronimo di Funk, Jazz, Bossa, Classico.

Questi rappresentano le diverse influenze culturali musicali del mondo.
Ne mancano sicuramente altre come il Rock, il Pop, che non tratto in quanto
suonare FuJaBoCla porta ad un Pop contaminato e, se vogliamo, anche Rock.
Partendo dall’Europa si arriva in America settentrionale e latina.

Credo che il mondo sia dominato da idee di vario colore, ormai fuori casa si
trova cultura cinese, pakistana, indiana, giapponese, marocchina, brasiliana e
cosi cambia anche il nostro modo di agire, di pensare, di interpretare. Anche
le nostre abitudini primarie sono cambiate, non molto tempo fa avevi la scelta
di vari ristoranti italiani e pizza, ora tutto e cambiato, e diverso, trovi cucina
giapponese, cinese, marocchina, indiana, greca e tutto quello vuoi.

Tutto cio sta portando ad un cambiamento, spesso inconsapevole, del
nostro pensiero.

E’ quello che succede nella musica di oggi, si arriva ad un traguardo che

e la poliedricita del ritmo, della melodia, dell’arte musicale in generale.
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FuJaBoCla ha una buona base classica, credo che nel principio delle cose
si ha sempre una buona dose di cultura classica, cosi come Einstein ad un
certo punto della vita si mise a studiare la matematica classica per capirne
segreti ed errori, anche io mi sono proposto di mettere una buona dose di
musica classica nel mondo della musica.

Per classico non si intende solo il periodo dei grandi classici ma tutto cio
che e alla base di una teoria precisa e duratura nel tempo. Quindi dove c’e
della sostanza pura.

Precisa perché la musica classica e fatta di regole ma anche di emozione
e passione, diverso da esatta poiché nella musica niente e esatto.

Duratura per il semplice fatto che una buona e valida teoria € confermata
dal tempo.

E’ difficile suonare FuJaBoCla poiché si rischia di scrivere qualcosa che
stacca da un genere all’altro senza un nesso logico. Qui ¢ la parte difficile, la
chiave principale di tutto, avere uno stacco musicale ma con una sola matrice.
Hanno provato a fare cio nella musica Progressive ma creando confusione.

FuJaBoCla e altro, la semplicita e alla base di tutto pur nella varieta e
commistione degli stili.

Un po’ come succede oggi nei vari locali di Milano, musica Lounge, ma
cos’e? Musica da salatto? Da ballo? Da Drink? E’ semplicemente una
musica che esiste da 50 anni ed € un misto di Jazz, Soul, Ambient, e piu si
va avanti con il tempo piu i generi aggiunti aumentano.

Potrebbe succedere tutto questo nella musica Pop, quindi dare voce ad un
nuovo Pop contaminato? Si, sta succedendo, ce da dire che le belle canzoni
non muoiono mai.

Possibile che al mondo d’oggi dobbiamo sentire ancora parlare di Jazz?
si va avanti?

Possibile che tutti i super virtuosi non riescono a capire che la musica
deve andare avanti? Che c¢’¢ una marea di musica ancora tutta da scoprire?

Diceva Baricco nel libro Novecento: i tasti del pianoforte hanno un inizio

e una fine ma la musica che puoi fare ¢ infinita.
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E’ vero, la musica ancora e tutta da scoprire, davvero c¢’e gente che pensa
che la musica sia finita, non esiste niente dopo il Jazz.

E’ tutto ancora da scoprire.

4.6 Conclusioni

Il ritorno alla semplicita e I'unica soluzione per far rivivere la musica in questo
mondo sempre pit multietnico.
Volendo sintetizzare il tutto, FuJaBoCla e rendere semplice ed armoniosa

la musica senza piu confini di stile e genere.



Conclusioni

Nella societa contemporanea l'informatica riveste un ruolo fondamentale, in
quanto la maggior parte di ogni attivita necessita di uno sforzo tecnologico
per poter esprimere al massimo le proprie esigenze.

L’informatica e le nuove tecnologie dell’informazione hanno portato mol-
teplici cambiamenti alle generazioni dagli anni '70 fino ad oggi, ricoprendo
nuove discipline e nuove strade ancora da percorrere.

Si muove di pari passo la Musica, con i suoi mondi ancora inesplorati. Il
problema della classificazione dei generi musicali ¢ davvero complesso. Da
anni si cerca una soluzione efficace senza trovare il vero elemento chiave,
perché non esiste. Ci si puo avvicinare, si puo andare per esclusione ma mai
arrivare ad un risultato definitivo. Non esiste algoritmo. Dispiace per gli
utenti di iTunes ma la cosa migliore ¢ fidarsi del proprio orecchio visto che
le considerazioni sono abbastanza soggettive.

Tutta la musica si sta spostando verso un altro universo, un altro stile,
un qualcosa che avra forma tra qualche decennio, forse.

Per fortuna si ha ancora una speranza che la Musica esiste e non € un
modello matematico altrimenti sarebbe finito il segreto delle Hit.

Scriveva Pompeo Magno: Navigare necesse est, vivere non est necesse
(Navigare € necessario, vivere non ¢ necessario); se solo avesse saputo che la

parola navigare avrebbe cambiato, in un certo senso, la vita di tutti noi!

67



68 Conclusioni

Se un giorno andremo in
galera per aver scaricato
musica, spero solo che ci
dividano per generi.

Figura 4.1: Dal Web
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